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to be excellent, and  jumped at  the possibility of staying  to pursue a doctoral degree. At  the end of my  internship,  I 
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tion and  treatment can both be  tailored based on genome and environment. Unfortunately,  the science of genomic 
sequencing has greatly outpaced our ability to actually understand the genetic code, and  it remains difficult to make 
accurate predictions of an  individual's characteristics and  susceptibilities except  in a  few clear‐cut cases  such as eye 

















makeup that has been  fixed by  inbreeding. Each  family member  is thus available as an unlimited supply of “identical 
twins” which may be studied over years and among  laboratories. With  this population,  it  is possible  to both  (1)  test 
what would occur to a single individual in different environmental conditions and (2) analyze how much environmental 




metabolome? And  (2) how  can  large  systems‐scale datasets be  applied  to other  research projects outside my own 
direct  interests?  For  the  first question,  in  the  first  study  (chapter 2)  I examined  the metabolic differences between 
males and  females who  share  the  same genome  (excepting X and Y chromosomes), and  I evaluated how  traits vary 
between  identical male/female  twins  and how  traits  compare between  related male/female  siblings.  In  the  second 
study on this question (chapter 4), I examined the differences between a population of male BXD strains fed a healthy 




























alkaline phosphatase (Alpl) result  in changes  in bone density and size.  In the second study (section 2.2),  I established 
that mutations in the gene aryl hydrocarbon receptor (Ahr), sex, and diet all influence spontaneous movement activity. 
In chapter 3, we had previously identified NCoR1 and Fra‐1 as genes which influence muscle strength and liver metabo‐













treatments for metabolic diseases using this approach, these data may also  inform upon critical pathways  involved  in 
(for example) cancer or neurological disorders. By making the data and methods publicly accessible, this work will find 
more utility in explaining and treating diseases beyond what we (as a laboratory or even direct collaborative network) 










pourquoi  les caractères phénotypiques diffèrent autant entre  individus  (i.e. variance de  trait) mais peuvent pourtant 





loppement  technique et de  travail acharné. Cet accomplissement a permis  la création d’un nouveau domaine de  re‐
cherche, la médecine personnalisée, où la prévention et les traitements peuvent être conçus à partir du génome et de 
l’environnement des patients. Malheureusement,  la génomique a  largement dépassé notre capacité à comprendre  le 









au développement de nouvelles approches  thérapeutiques ou des  changements de  style de vie. Cependant, malgré 







Durant  cette  thèse,  j’ai analysé 45  souches d’une population de  référence génétique nommée BXD, dans  le but 
d’identifier les gènes régulateurs de phénotypes métaboliques, comme la capacité à réaliser un exercice physique et la 
réponse  au  glucose.  Chaque membre  de  cette  famille  de  BXD  (environ  150  lignées  reliées  mais  distinctes)  a  un 
fond génétique unique, qui a été corrigé par rétrocroisement. Chaque membre est ainsi disponible comme une source 
illimitée de « jumeaux identiques », qui peuvent être étudiés au fil des ans et des laboratoires. Avec cette population, il 

































« moléculaires »,  tel que  l’expression des gènes. Dans  ce  cas, on pourrait attribuer  la variation à des différences  (1) 
génétiques, (2) de sexe et/ ou (3) d’alimentation. La génétique affecte pratiquement toutes les caractéristiques/traits, 
le sexe des animaux influence environ la moitié des traits et l’alimentation agit environ un tiers des traits. Si attribuer le 
changement  de  sexe  et  d’alimentation  à  une  fonction  causale  est  relativement  simple,  le  principal  défi  est  bien 
d’identifier précisément quelles variantes génétiques causent  le changement. Nous avons pu  identifier des régions de 
causalité génétiques, dont découlent des différences majeures dans  le  rythme cardiaque des animaux,  leur  capacité 
d’exercice,  leur réponse au glucose,  les mouvements de base et beaucoup de paramètres métaboliques. D’autres pa‐
ramètres, tel que la prise de poids, sont affectés par trop de variantes génétiques disparates pour pouvoir identifier une 
cause particulière. Pour  certaines de  ces  régions génétiques, nous avons pu  identifier avec précision quelle variante 
d’un gène causait la variante phénotypique.  
Dans le chapitre 2, je suis parvenu à définir deux gènes responsable d’effets phénotypiques majeurs, ainsi que les 
différences de sexe et d’alimentation  liés. Pour  la première étude  (chapitre 2.1),  j’ai pu établir que  les effets  liés aux 
mutations ainsi qu’au sexe sur  le gène de  l’alkaline phosphatase  (Alpl) provoquent des changement de densité et de 
taille des os. Dans  la deuxième étude  (chapitre 2.2),  j’établis que  l’activité physique spontanée est  influencée par  les 
mutations dans le gène aryl hydrocarbon receptor (Ahr), le sexe et l’alimentation. Dans le chapitre 3, nous avions pré‐
cédemment identifié deux gènes, NCoR1 et Fra‐1, qui influencent respectivement la force musculaire et le métabolisme 
du foie. En utilisant  les données BXD, nous avons pu voir comment ces deux gènes peuvent  indfluencer  leurs phéno‐
















au public,  l’utilité de ce travail s’en trouve décuplée. Nous pouvons déjà  l’observer :  la collecte commune massive de 

































































































































for complex human processes was quickly  realized  [4], yet  the key genetic and environmental  factors behind  risk or 
resistance to diseases remained elusive. Nevertheless, dramatic strides were made in both genetic understanding and 
in scientific  techniques and  technologies, which gradually  illuminated  the  full complexity of physiology.  In  tandem,  it 
became clear that more numerous, complex, and controlled model populations would facilitate deciphering the human 
genetic puzzle. Today, a wide array of such models have been developed from every branch of  life: prokaryotes (e.g. 





fly) against a  “reference”  strain  (e.g. a  red‐eyed  fly). Through  this approach, geneticists were able  to determine  the 











locus (plural  loci),  is  identified either through backcrossing or through QTL or SNP mapping analysis. Back‐













bolic disorders  are driven by dozens of  gene‐by‐environment  (GXE)  variants  in  single  individuals,  i.e.  the  actions of 
single genes or even pathways are not primarily additive [9, 10]. While the reductionist approach can explain how one 














stemming  initially  from  improvements  in “omics”  technologies, namely genomics  [14] and  transcriptomics  [15]. With 
this approach, completely novel regulatory genes or GXE effects can be identified de novo in the context of the whole 
organism through the use of quantitative trait  locus (QTL) mapping or genome‐wide association studies (GWAS). Fur‐











ronmental  factors  influencing  complex  traits  and  led  to  a number of major  improvements  in health,  e.g. by  linking 
      17
smoking to atherosclerosis [22]. However, while heritability in complex traits could be calculated in these studies [23], 
the underlying variants driving  the  inheritance  could not  typically be  identified,  largely due  to an  inability  to obtain 


















for particular aspects of biology  research. These models  vary dramatically  in  their  similarity  to humans and  in  their 
research applications—from mice, to which ~99% of human protein‐coding genes have approximate homologs [30], to 
fruit  flies with  ~77%  [31], C.  elegans with  ~65%  [32],  yeast with  ~58%  [33],  and A.  thaliana with  ~48%  [34]. While 
mammals serve as the closest proxy to humans, the primary mechanisms of genetic action, and even many basic cellu‐




which  are  relatively well  conserved  to  invertebrates—much  of  our  understanding  has  stemmed  from  such  “down‐
thinking” approaches, e.g. a significant amount of our  insight of  insulin signaling stems from C. elegans research [38‐





mental  from genetic effects, pioneering studies on model organisms had no such way  to  readily obtain such equiva‐
lents. Thus,  the often  striking variability between  individuals  resulted  in experiments which were difficult  to  reliably 
reproduce.  It was  recognized  that  inbreeding would  (mostly) eliminate  this unpredictable genetic variation, and  the 
success of the earliest such approaches led to a massive and gradual process that has adapted thousands of “wildtype” 
organisms  into controlled  inbred  strains  (Fig. 1:3A). For  the most commonly used model organisms, dozens of  inde‐
pendent derivations have been performed  from populations  collected across  the world  [41, 42]. Thus,  studies using 




Alternatively,  inbred  lines may be  intercrossed to directly observe trait  inheritance and heritability. The first such 


















mals may be again  inbred  to  form  recombinant  inbred  (RI)  lines, which provides biologically  reproducible 
“clones” that may be used for more accurate QTL mapping. These RI lines may be crossed to F1s to create 















on  the order of 1–5 megabases  in mice  [16, 46]). Furthermore,  the  fact  that  identical populations can be studied  in 
multiple research groups provides economics of scale: higher quality sequencing/genotyping can be performed, more 
tissues can be studied, more phenotypes examined, better molecular records assembled, and so forth. Consequently, 






















Fig. 1:4A). These developments,  combined with  the advances  in genetic engineering, provided a  stable platform  for 
rationally modifying model organisms, and by  the 1990s, G/LOF models were possible  for nearly any gene  in many 
model organisms, and with temporal (i.e. can be activated at a given time) or spatial (i.e. tissue‐specific) precision [63‐
65].  This  targeted  GM  approach  has  since  become  not  only  the  standard  method  for  validation  of  novel  gene–
phenotype  links and for the  in‐depth mechanistic examination of metabolic and cellular pathways, but  is also used to 
screen for the effects of genes by the reductive approach. Such screening programs predominantly rely on using LOF 











formed by direct  feeding of bacterial clones expressing  the RNAi;  in other species,  the  technique  requires 
genomic modifications. In the germ line, oocytes may be modified, e.g. by retroviruses or pronuclear injec‐
tion, to include target DNA into an organism. (B) More precise techniques generally use ES cells or eggs as a 
platform providing  improved  reliability  in  complex organisms, e.g. mice,  zebrafish, and Drosophila. These 
techniques rely on accurate targeting of a gene region, excision of the DNA, and then either insertion of new 
DNA, or proper repair of the broken ends. Several such tools are available, e.g. the older viral methods (ade‐
noviruses  and  lentiviruses)  or  traditional  homologous  recombination  as well  as more modern  nuclease‐
based techniques (e.g. ZFN, TALEN, CRISPR). Genetic modifications can all be applied in a highly specific (e.g. 











linear  response  [76]. Consequently, most  knockout  consortiums have  turned away  from blind  screening and moved 
towards serving as a resource platform for validation. This change has particularly been driven by the “omics” revolu‐













[86, 87] profiles,  in addition  to  the SNP–transcriptome–phenotype  layers  that have become more common over  the 
past decade. This multilayered approach has been recently shown for several complex diseases where novel genes and 





dated  completely  in  silico. For example, a  recent observation  linking variants  in  the gene Dhtkd1  to 2‐aminoadipate 
levels in the BXD mouse population was also observed in two independent mouse populations [18, 91], and then trans‐
lated cross‐species to humans using one of  the dozens of  large hospital studies  [18, 85]. A similar, but converse, ap‐
proach was also taken with 2‐aminoadipate, where it was connected to glucose response in a human population study, 
then validated in mice [92]. To note, while these links were indeed highly significant in the original human data alone, 
the  simple  scale of omics datasets means  that  there  is a  frequently  inseparable mixture of  false positives and  false 
negatives and such validation is necessary [93]. This noise particularly affects the study of complex traits, as the impact 
of any individual gene variant is often so small as to be almost negligible on the population scale [94]. Thus, the overlaid 
consistency across multiple populations brings noisy  connections  into  focus  [18, 95], or  can  indicate differences be‐
tween populations [96, 97]. 
Once such links have been confirmed independently (and ideally translated to humans), it becomes of strong inter‐
est  to examine  the detailed molecular action of  these new  targets. The original datasets  can  then be used again  to 
generate further hypotheses to be applied with the reductive approach—thus a factor which is known to be of interest, 









day, nearly all other aspects of biology  vary dramatically  from  cell  to  tissue and across  time.  Single‐cell  sequencing 
promises to address the cell‐to‐cell disparity of measurements [99], while fluorphoric techniques promise the ability to 
address  day‐to‐day  differences—at  least  in  cell  lines  [100]. Other  developments,  such  as  SWATH  proteomics  [101], 
promise  to  expand  the  number  of  omics  “layers”  that may  be  examined. Unfortunately,  these  upcoming  technical 
developments—and even more prospective  theoretical  technologies—do not herald a capability  to bypass model  re‐















cations  in  vitro and  in  vivo, allowing  the exact assessment of molecular  reactions driving many biological pathways. 
Conversely, it is only within the past decade that the systems genetics approach became truly viable for the decomposi‐
tion of complex genetic systems. This capability has come in part due to new population models, but moreover because 





co) or genetic variants with major  impacts (e.g.  leptin deficiency). These failures had  led to a crossroads where many 
argue  for one research approach by pointing  to  its merits, and  to  the deficiencies of other methods, and many such 
criticisms  are  valid. Within  the  context  of  reductionist  approaches,  it  is  clearly  infeasible  to  combine  genome wide 
G/LOF strategies with exhaustive phenotyping, even under “basal” non‐challenged conditions for a simple model organ‐
ism such as C. elegans, much less for the mouse. Likewise, systems genetics studies are frequently plagued by an excess 
of nominally significant  findings,  too many potentially causative variants, and/or an  inability  to convincingly pinpoint 
the  genetic  causation. While  further  technical  developments will  assist  in  the  deconvolution  of  complex  traits,  the 
fundamental differences between reverse and  forward, systems and reductive  techniques can already be considered 
complementary with  their  reciprocal strengths  rather  than as competitors. This synergy,  for example, allows general 
phenotype screening platforms to provide hypotheses for G/LOF experiments, providing a full understanding from the 
complex organism phenotype down  to  the molecular  interactions at  the  cell  level. The  results  from  such hybrid ap‐
proaches  have  begun  to  increasingly  provide  biologists  and  clinicians with  an  understanding  of many  fundamental 
relationships and interactions between genetic inheritance and environmental influences.  








preclinical  success of many  compounds  is hinged  largely on whether  the  compound works  in a  single genetic back‐









































drome  is  inherited  in a non‐Mendelian fashion, emphasizing genetic heterogeneity and complex GXE  in pathogenesis. 
Genetically  engineered mouse models  are  not  ideal  for  dissecting  polygenic  networks  or GXE  interactions  precisely 
because  they have been optimized  to  study actions of  single genes on  single genetic backgrounds  [72].  In  contrast, 
studies  in humans have  identified risk factors for developing metabolic diseases with both environmental (e.g. lack of 
exercise) and genetic causes (e.g. mutations in the FTO locus [119]), but these studies typically fall short of defining GXE 
due  to an  inability  to  control environmental  influences,  cohort and admixture effects, difficulty  in obtaining  certain 
types of physiological and molecular data, and the  inability to sample many  individuals with  identical genomes under 
different  conditions.  Effective  population‐based  experimental methods  to  dissect  intricate GXE  effects,  such  as  the 
BXDs, are needed to model complex genetically admixed human populations.  
All data are publicly available as a resource to the scientific community and complement massive expression data 































detect  loci  that explain 50% or more of  the genetic variance of a moderately heritable  trait, while a study using ~40 
strains will typically detect loci responsible for ~30% of the variance (Fig. 2:1B, bottom).  
We phenotyped a set of 43 strains—24 strains with male and  female animals, 18 strains only with males, and 1 























































































































with D. melanogaster, and 32%/45% with E. coli  (Fig. 2:4E). ALPL orthologs separate  into  three clusters: vertebrates, 








ference  in mRNA  levels.  (B)  Correlation  between male  and  female  Alpl  mRNA  and  ALPL  protein  levels 











ways  associated  with  the  accumulation  of  phosphoethanolamine  (PEA)  in  the  urine,  extracellular  pyridoxal‐5'‐
phosphate (PLP) in the blood, and extracellular inorganic pyrophosphate (PPi) in urine and blood. Downstream of these 







ets  and  osteomalacia  [133].  Femur  bone  structure  evaluated  via  X‐ray microtomography  (µCT)  indicated  decreased 
bone area and volume  in females with the B allele of Alpl (Fig. 2:5C), with no difference  in overall animal weight be‐




































the highest  LOD  score  (Fig. 2:6C). Within  this  locus,  two genes are associated with  type 2 diabetes  susceptibility  in 
humans: cytosolic phospholipase A2 group  IV gene (Pla2g4a) and prostaglandin‐endoperoxide synthase 2 (Ptgs2, also 















around overall glucose  response using gene expression  in the  liver. Among the top 500  liver mRNA corre‐
lates with AUC, two were located on Chr1 QTL (Arpc5 and BC003331), and one on Chr9 QTL (Rab6b) (yellow 
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sively with AUC  (Fig. 2:6D).  In  contrast,  the  rest of  the  candidates were entangled  in  an  intricate network evolving 
around  the AUC  (Mtf2, Slco4a1, BC030417, Srfs6, Gip, Wapal, Clic4, Arpc5, Rin3, Omt2b, and BC003331)  (Fig. 2:6D). 
Amongst these genes, Sfrs6 and Gip have also been linked with glucose homeostasis [143, 144]. 
2.1.6 Energy Expenditure Linked to mRNA Expression Networks 
The volumes of oxygen consumed  (VO2) and CO2 exhaled  (VCO2) give an  indirect measurement of mitochondrial 
function in vivo—another key complex metabolic phenotype [43, 118]. The respiratory exchange ratio (RER), defined as 
VCO2 / VO2,  is an  indirect measurement of the primary energy substrate used by the organism, e.g.  fats, proteins, or 
carbohydrates. Together, these parameters provide a window on global energy homeostasis.  In contrast to ALPL and 




















Similar  to  glucose  response mapping,  common QTLs were  observed, with VO2  and VCO2  containing  overlapping 
peaks on Chr1, 4, and 11. Somewhat surprisingly, RER maps to separate QTLs on Chr10 and Chr15 (Fig. 2:7B). All 441 







base of whole eye mRNA  [120], a  tissue containing a variety of cell  types,  including neurons and both glycolytic and 
oxidative muscle. The network analysis of the 441 genes under the RER, VO2, and VCO2 QTLs narrowed the list to four 
genes tightly covarying with the phenotypes: aquaporin 3 (Aqp3), ubiquitin‐conjugating enzyme E2R 2 (Ube2r2), cAMP 











that  link VO2 or VCO2 with RER,  such as protein kinase C alpha  (Prkca), pantothenate kinase 1  (Pank1), and kinesin 
family member 4 (Kif4) have clear relevance to energy regulation [148]. Importantly, the only gene significantly linked 
to all energy expenditure phenotypes, Kif4, could affect metabolism possibly due to  its regulation of poly ADP‐ribose 




























primarily  the  strong  increase  in  extracellular PLP  levels, which  along with ALPL  levels provides  the most precise bi‐
omarker of hypophosphatasia [133]. One prominent downstream effect of ALPL is its effect on promoting bone mineral‐
ization  by  hydrolyzing  inorganic  pyrophosphate  (PPi),  an  inhibitor  of  hydroxyapatite  formation,  into  inorganic  phos‐
phate. Consistent with this hypothesis, mice with the B allele had significantly reduced bone volume and surface area. 






identified  that  reducing  the activity of  this  transcription  factor  leads  to a substantial  increase  in humanized mice, C. 
elegans, and Drosophila, a surprisingly conserved role for this gene in the regulation of movement (a relatively general 
phenotype) across such a wide range of species. For other complex traits, such as glucose levels, we were able to detect 
multiple  loci.  In  this case, we confirmed six established positional candidates. Three of  these candidates—Cd44, Cat, 
and Pax6—are  located  in the Chr2  locus and  linked to  insulin secretion or type  I diabetes.  In  line with this  linkage, a 
large F2 cross study of basal insulin levels also revealed a QTL on the same region [152]. Studies in humans have identi‐
fied only a  single  insulin  sensitivity gene  (PPAR  [153]), yet GWAS have  identified  several genes  that  control  insulin 
secretion [44]. In addition to those identified genes that are clear candidates for glucose response, it is possible, even 
likely, that other genes under these loci also influence glucose/insulin response.  
Similarly,  genetic mapping of energy expenditure  traits  yielded  five distinct QTLs  containing over 400 positional 





lism and produces  reactive oxygen  species as byproducts  [147]  that are known  to affect  respiration  [154]. Atf4  (aka 
Creb2)  is an established regulator of  lipid and energy homeostasis  [146]. However,  in  this case,  the sheer number of 
candidate genes—and the  likelihood that several are, together,  involved  in energy expenditure—precluded rapid vali‐
dation of any particular  candidate(s) by knockout or  cross‐species approaches, as used  for Ahr  (which mapped  to a 
locus with only 9 candidate genes). 
However, by combining QTL mapping with network building of transcriptomics, proteomics, genomics, and so forth, 
it  becomes  practical  to  expand  the  phenotype  and  positional  candidate  networks  to  highlight  intriguing  candidates 
genes  that  are  good  targets  for mechanistic  studies  of  glycaemia  and  energy  expenditure.  For  example,  the  ser‐
ine/arginine‐rich splicing factor 6 (Sfrs6) is among the top correlates of glucose response, and it is associated with type 
2  diabetes  susceptibility  in  humans  [143]. Many  other  relevant  genes  appear  as  top  correlates when  networks  are 
extended further—the glucose‐dependent insulinotropic polypeptide (Gip) is only vicariously connected to the pheno‐
types, but  it has a  strong  functional  relation:  it promotes pancreatic  islet  function and exerts pro‐survival actions  in 
































be  generated  entirely with  public  access  to www.genenetwork.org.  The  phenotypes  from  this  study  can  be  found 
under BXD phenotypes by  searching  for  "LISP1" and either analyzed on‐site, or downloaded  for  separate analysis. A 
wide variety of public microarray data and phenotype data from other studies on the same BXD strains are also availa‐
ble for translational analyses on GeneNetwork. Together this makes the BXDs among the largest and best‐categorized 
family of  isogenic strains, and we expect resources  like  this  to serve as  the backbone  for murine studies on complex 
disease for the coming decade. 
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further metabolic phenotypes,  including  traits  influenced by behavior such as voluntary spontaneous activity,  in new 
experimental programs. One such phenotyping program was developed to examine how two basic metabolic parame‐
ters—activity and weight—vary across  the population, and how much of  this variance may be attributed  to genetic 
variants. In the previous study (chapter 2.1), we examined how many metabolic traits vary due to sex in the BXDs [16], 




between males and  females  (Fig. 2:8B), with  the range of across genotypes  (~5‐fold range) dramatically outweighing 
the range across the sexes (~1.3‐fold, Fig. 2:8A). 
With this variance and sexual dimorphism in mind, we designed an enlarged phenotyping program to search for ge‐







er, spontaneous activity had no association with body weight or  food  intake  (Fig. 2:8F),  indicating  the strains' move‐
ment is driven primarily by internal motivating factors, rather than by access to food or water, despite that both require 
rearing  to  reach. Due  to  the strong heritability and wide and consistent cross‐strain variance, we suspected  that  the 











(B)  Despite  moving  somewhat  more,  female  and  male  activity  are  strongly  correlated  by  strain.  (C) 
Nighttime rearing and ambulatory activities for all 196 animals across 43 strains. Each strain has ~5 biologi‐




tory or  rearing activity,  suggesting movement  is  largely  independent of  the weight or  the need  to eat or 
drink. Animals must rear to reach the food basket or drink. (G) Rearing and ambulatory movement mapped 
to a common narrow 2 Mb locus on chromosome 12. (H) The target locus (chromosome 12 from 35.5–37.6 
Mb)  explains  ~40%  of  variance  (r2)  in  rearing  activity  and  ~25%  of  variance  in  ambulatory  activity  (not 
shown). 









the  same  amount  (Fig.  2:9B),  validating  the  QTL  as  causative  of  movement  variance.  Moreover,  these  increases 
matched the calculated effect size from the QTL: ambulatory activity increased by 1500 counts/hr, while rearing activity 
increased by 380 counts/hr. This analysis validated  the QTL as  influencing movement,  though did not  indicate which 
candidate gene(s) cause the effect (Fig. 2:9C). The broad‐sense QTL, from 30.3 to 37.6 Mb, contains 38 genes, including 









neous movement, validating  that  this  locus  impacts movement. One‐way ANOVA  is  suggestive  (p = 0.09), 
while the t‐test between only the congenic and control groups  is significant (p = 0.01). (C) Close‐up of the 
congenic (red) and overlapping significant QTL (black) and suggestive (yellow) regions on chromosome 12. 


































except Slc26a3  (in  the congenic  interval) and Prps1l1  (in  the narrow QTL  region). We  then mapped all  transcripts  to 
identify  the existence and  location of  significant expression QTLs  (eQTLs;  LRS  ≥ 20,  Fig. 2:9D). No  trans‐eQTLs were 








again  Ahr). Only  two  genes,  Ahr  and  Acp1  had  significant  correlations  after multiple  testing  correction  (Fig.  2:9G), 










Strikingly,  these  three particular variants are conserved  in humans, with  the most common human allele  (hAHR) hu‐
mans matching the D2 allele at all three (Fig. 2:10B) [163]. Correspondingly, hAHR enzymatic activity is similar to that of 
D2 mice  [163, 164]. Moreover,  the valine at position 375  (or 381  in humans)  is unique among mammalian reference 
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genomes  to D2 and humans, and  is not even  found  in macaques, which  likewise have much higher Ahr activity  than 
humans and D2‐type mice [165, 166]. To examine a potential link between hAHR and activity, we phenotyped transgen‐





The key  transcription  factor motifs  in Ahr  (bHLH and PAS) are highly conserved  in  the D. melanogaster ortholog 
called  spineless  (ss)  [168],  and  the  C.  elegans  homolog  called  ahr‐1  [169],  thus we  hypothesized  the  regulation  of 
movement may be further conserved to these simpler model organisms. We first examined movement  in D. melano‐
gaster, where we crossed the w strain with a loss of function allele ssD115.7 [168], and examined this line as a heterozy‐
gous knockout, both  in males and females.  In both models, ss reduction resulted  in a robust ~25%  increase  in move‐
ment (Fig. 2:10D). Given the conservation to D. melanogaster, we hypothesized that this connection may manifest also 
in C. elegans. As before,  inhibition of ahr‐1 by RNAi resulted  in a marked and robust  increase  in activity  (Fig. 2:10E). 

































in  the CD cohorts, Ahr expression has a strong negative correlation with spontaneous activity  in  the HFD population 

















and physical  activity  are both  sexually dimorphic, highly  variable,  and heritable.  Surprisingly, body weight  and  food 








tabolite,  kynurenine,  and  a wide  variety  of  environmental  chemicals. Moderate  to  strong  (~95%)  reductions  in Ahr 
activity appear to have little negative effect an organism's health or viability, whether in D2 or humanized hAHR mice, 
or  in heterozygotic fly mutants. Through cross‐species analysis to Drosophila and C. elegans, we were able to confirm 

















All  animals were  communally  housed  by  strain  until  phenotyping  and  fed  a  chow  diet  (CD;  (Harlan  2018;  6% 
kCal/fat, 20% kCal/protein, 74% kCal/carbohydrate)  throughout  life after weaning. All BXD strains  (BXD43–103) were 
originally sourced  from  the vivarium at  the University of Tennessee Health Science Center  (Memphis, TN, USA)  then 
bred for two or more generations until progeny entered the phenotyping colony.  
Male versus Female Phenotyping: 136 retired breeders  (68  female, 68 male)  from 22 strains  (male) or 19 strains 
(female; all 19 overlap) were taken at 20±4 weeks of age from a breeding colony at the EPFL facility and transferred to 
the phenotyping unit. Males and  females were separated  for 3+ weeks to ensure pregnant  females were not pheno‐
typed. Males and females were phenotyped on separate days, with 10–16 animals entered  into the phenotyping pro‐
gram every 2 days. 
















across  the  chromosomes  and  consequently  represent  spontaneous mutations  or  sequencing  and  assembly  errors, 
rather  than  residual D2 genotype. 10 humanized AHR mice were ordered  from Taconic  (model 9165), delivered at 8 




perfusion after an overnight  fast. High  fat diet  treatment and  two day  isolation  for  the  recording experiment were 
considered as having  low  impact on the animals' welfare, while all other measurements and conditions were consid‐
ered as having no negative  impact. All  research was approved by  the Swiss  cantonal veterinary authorities of Vaud 
under licenses 2257.0 and 2257.1. 
Home cage monitoring was performed at 23±1 weeks of age for all mice except retired breeders (23±4 weeks), using a 
laser detection grid developed by TSE Systems  (Bad Homburg, Germany) and used  in  the animals'  standard housing 
cages. The detection grid has two  layers: one for detecting X‐Y movement (“ambulations”) the other for Z movement 
(“rearings”). Both measurements are  technically  independent,  though  the measurements of movement are  strongly 
correlated  (r  ~  0.70,  see  Fig.  2:8B). Animals were housed  individually  for  the  48‐hour  experiment  starting  at  about 
10am, with the night cycles (7pm–7am with 30 minutes of both dawn and dusk) used for movement calculations [179].  
















horts  are  available  for public  analysis or download using  the GeneNetwork database  (Species: Mouse, Group: BXD, 
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(NCoR1)  in mice  leads to enhanced exercise endurance due to an  increase of both muscle mass and of mitochondrial 
number  and  activity.  The  activation  of  selected  transcription  factors  that  control muscle  function,  such  as MEF2, 
PPARb/d, and ERRs, underpins these phenotypic alterations. NCoR1 levels are decreased in conditions that require fat 
oxidation, resetting  transcriptional programs  to boost oxidative metabolism. Knockdown of gei‐8,  the sole C. elegans 
NCoR1 homolog, also robustly  increased muscle mitochondria and respiration, suggesting strong evolutionary conser‐
vation of NCoR1  function. Collectively,  the data suggest  that NCoR1 plays an adaptive  role  in muscle physiology and 
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that interference with NCoR1 action could be used to improve muscle function. 





part  of  large multiprotein  complexes  that  integrate  complex  signaling  pathways.  The  convergence  of  an  elaborate 
coregulator network on  the peroxisome proliferator‐activated  receptor  (PPAR)  coactivator a  (PGC)‐1a  illustrates  this 




so  act  as  cofactor  scaffolding  platforms. NCoR1  and  SMRT  hardwire  corepressor  pathways  that  incorporate  several 
deacetylases (including class I [HDAC3], class II [HDAC4, 5, 7, and 9], and class III [SIRT1] HDACs), transducin beta‐like 1 


















exon 11 of  the NCoR1 gene  [196] was  flanked with LoxP sites, priming  it  for subsequent deletion using  the Cre‐LoxP 
system. These mice, bearing  floxed NCoR1 L2 alleles, were  then bred with a skeletal muscle  (skm)‐specific Cre driver 
(human a‐skeletal actin promoter) [197] to yield NCoR1skm–/– and NCoR1skm+/+ mice. As expected, NCoR1 mRNA expres‐
sion was significantly decreased in soleus, gastrocnemius, and quadriceps and modestly reduced in the heart muscle of 





































































malized by genomic DNA  content  (Ucp2 and Hk). n = 6. (C) Representative MyHC1, 2a, and 2b  immuno‐
histochemical detection on serial sections of the soleus and gastrocnemius. (D) Subtypes of MyHCs in gas‐
trocnemius  and quadriceps were  analyzed by qRT‐PCR  in NCoR1skm+/+  and  skm–/– mice.  n  =  6. (E)  Identi‐
ty/similarity (%) in the sequences of gei‐8 with mammalian NCoR1. Multiple alignments of SANT domains of 
NCoR1  homologs.  Color  identifies  similarity.  (F)  Representative  pictures  of  the  effects  of  RNAi‐mediated 
knockdown of gei‐8 on mitochondrial morphology and number in a C. elegans strain carrying a mitochondri‐
al GFP reporter driven by the muscle‐specific myo‐3 promoter (left). Quantification of the mitochondrial in‐






gei‐8  is  43%  homologous  to mouse NCoR1  and  contained  conserved  SANT  domains  (switching‐defective  protein  3 
[Swi3], adaptor 2 [Ada2], nuclear receptor corepressor [N‐CoR], transcription factor [TF] IIIB; 34% identical/77% similar 
for SANT1; 20%  identical/ 57% similar  for SANT2)  (Fig. 3:3E). Other  important  functional domains  (repressor domain 
[RD] and nuclear receptor interaction domain [ID]) were also conserved (Fig. 3:3E). Upon the robust gei‐8 knockdown in 
worms expressing a mitochondrial GFP reporter driven by the muscle‐specific myo‐3 promoter, a striking enlargement 
of the mitochondria was observed  in body wall muscle (Fig. 3:3F). This result  is not due to an  indirect effect on tran‐
scriptional activity through the myo‐3 promoter because no increase in GFP expression is observed with another strain 
carrying the Pmyo‐3::GFP reporter. We also measured O2 consumption in NR350 transgenic worms fed with gei‐8 dsR‐
NA.  NR350  worms  lack  rde‐1,  an  essential  component  of  the  RNAi  machinery  encoding  a  member  of  the 
PIWI/STING/Argonaute  family,  in all  tissues except  the body wall muscle  in which  the wild‐type rde‐1 gene has been 













such  as  cytochrome  c  (Cycs),  citrate  synthase  (Cs),  pyruvate  dehydrogenase  kinase  4  (Pdk4),  uncoupling  protein  3 
(Ucp3), vascular endothelial growth  factor b  (Vegfb), and  long‐chain acyl‐CoA dehydrogenase (Lcad)  (Fig. 3:4B)  [204]. 
These analyses significantly extend the number of NCoR1 targets and covariates, with several of them being consistent 







1.5‐fold  in  each  tissue. (B) Pearson's  r  and  Spearman's  rank  correlation  coefficient,  rho, were  calculated 
with  corresponding  p  values  for  the mRNA  covariation  between NCoR1  and  genes  involved  in  oxidative 
phosphorylation (Cycs, Cs, and Pdk4), mitochondrial uncoupling (Ucp3), fatty acid metabolism (Lcad), angio‐
genesis (Vegfb), glucose uptake (Glut4), and myogenesis (Mef2d, Mb, and Mck). The tissue from which data 
were  generated  is  indicated. (C)  Gene  expression  analysis  by  qRT‐PCR  in  NCoR1  skm+/+  and  skm–/–  gas‐
trocnemius. n = 10. Data are expressed as mean ± SEM. 
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3T3 cells  in which an epitope‐tagged version of NCoR1  (NCoR1‐FLAG) was expressed. The  two PPREs adjacent to  the 
Ucp3 transcription start site recruited NCoR1 more efficiently, compared to two control sequences  in the Gapdh and 
Ucp3 promoter that lack PPREs (Fig. 3:5B, left). Likewise, NCoR1 bound avidly to the mouse Pdk4 promoter NR1/2 site 














mortalized NCoR1L2/L2 MEFs,  infected with  an  adenovirus  either  expressing GFP  or  Cre  recombinase,  or 








and Mck, were  increased  in  the  quadriceps  of NCoR1skm–/–  animals  (Fig.  3:6A). Among  several myogenic  regulatory 















Mb and Mck, were robustly  induced  in NCoR1skm–/– gastrocnemius  (Fig. 3:6A). Silencing of NCoR1  in C2C12 myotubes 
also resulted in a similar induction of several MEF2 target genes, including Mb, Mck, Glut4, c‐Jun, Nur77, PGC‐1a, and 









tion with an Ac‐Lys Ab  from gastrocnemius  (B),  from NCoR1L2/L2 MEFs  infected with Ad‐GFP or Ad‐Cre  re‐
combinase (C, right), and from C2C12 myotubes infected with Ad‐shLacZ or Ad‐shNCoR1 (D). MEF2D expres‐
sion  in  total  protein  extracts  was  shown  in  the  bottom  panels.  The  expression  of  NCoR1  and  actin  in 








gramming  of  glycolytic  to more  oxidative muscle  fibers  and  a  corresponding  stimulation  of  oxidative mitochondrial 





The evolutionary conservation of  the structure and  function of  this corepressor makes  it  tempting  to  speculate  that 
NCoR may have evolved to facilitate metabolic adaptation of the mitochondria to energy availability, as has been de‐
scribed for other cofactors as SIRT1 [210]. 
As  to how  the absence of NCoR1  in  the muscle achieves  these  remarkable effects,  it  is  important  to  recall  that 
NCoR1 docks histone deacetylases, such as HDAC3 [211] and SIRT1 [195]. The use of mice with a point mutation in the 
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NCoR1 deacetylase  activation domain,  incapacitating  its  interaction with HDAC3,  indicated  that  this  interaction  is  a 




Several  transcription  factors  control muscle  differentiation  and  development,  including MyoD, myogenin, Myf5, 
Myf6,  and Mef2  [213‐216]. Mef2  especially  caught  our  attention,  as  only  its  expression  negatively  correlated with 
NCoR1  (Fig. 3:4B) and was  induced  in NCoR1skm–/– muscle  (Fig. 3:6A). Mef2  is  key  for muscle development and also 
participates  in muscle  stress  response and  remodeling  in adulthood,  such as occurs during muscle  fiber  type  switch 
[216, 217]. Mef2 activity  is not only controlled at the  level of  its expression, but also by a wide range of  intracellular 
signaling  pathways  and  interacting  coregulator  molecules  (reviewed  in  [216]).  The  histone  acetyltransferases, 
p300/CBP, bind, acetylate, and activate MEF2  [208, 214], whereas class  I  (HDAC3  [218]), class  II  (HDAC4, 5, 7, and 9 





dative mitochondrial  changes observed  in  the NCoR1skm–/– mice.  In  the muscle,  the expression of  these gene  sets  is 
tightly controlled by NRs belonging  to  the PPAR and ERR  families  [221]. PPARb/d,  the predominant PPAR  isoform  in 
oxidative  fibers,  regulates  oxidative  capacity  and  enhances  slow  fiber‐type  function,  resulting  in  improved  exercise 
capacity and metabolic protection [222‐224]. Among the ERRs, mainly ERRa and ERRg seem to be involved in the coor‐












oxidation at  the expense of  fatty acid oxidation,  increases NCoR1  levels  in  the nucleus, enabling  it  to  subsequently 
repress lipid oxidation genes. Interestingly, this effect of insulin on nuclear NCoR1 accumulation is consistent with the 
positive effect of mTORC1 on nuclear NCoR1 accumulation, recently reported in hepatocytes [230]. The second mecha‐
nism  involves  the modulation of NCoR1 expression. Exposing  cells  to media with  low glucose and/or high  fatty acid 
levels reduces specifically NCoR1 (but not SMRT) mRNA and protein levels, ultimately derepressing genes that control 






acid  oxidation  hence  suggest  that  changes  in NCoR1  levels  adapt  transcriptional  outcomes  to  physiological  energy 
needs. 


















sion  levels  were  measured  in  cells  and  tissues  using  qRT‐PCR  [232].  The  GeneNetwork  program 
(www.genenetwork.org) was used to generate a broad range of NCoR1‐correlated genes that may contribute to the 
phenotype of NCoR1skm–/– mice. Skeletal muscle mRNA expression was analyzed using 124  females  from a classic F2 
intercross between C57BL/6J  and C3H/HeJ  (UCLA BHHBF2 Muscle; GEO GSE12795;  [203]). NCoR1  (10024414685,  3' 









go),  J.‐S. Annicotte  and  L.  Fajas  (Institut de Génétique Moléculaire de Montpellier,  France), A.J.  Lusis  (University of 
California, Los Angeles), K. Schughart (Helmholtz Zentrum, Hannover, Germany), R.W. Williams (University of Tennessee 



















involved  in DNA damage detection and repair. Upon activation, PARP‐1 can deplete  intracellular NAD+  levels by 80%. 
Genetic ablation of Parp‐1  increases NAD+ availability and SIRT1 activity  in tissues, such as skeletal muscle and brown 
adipose tissue [149]. As a consequence, mitochondrial oxidative capacity is enhanced in muscle of Parp‐1–/– mice, pro‐




demonstrate  that  long‐term Parib  treatment  is  sustainable  and  improves mitochondrial  function  in  skeletal muscle, 








impact of  long‐term MRL‐45696  treatment  in mice. We  initially determined  that dietary  admixture  achieved higher 
MRL‐45696  levels  in plasma and muscle than oral gavage, hence choosing this route for further studies. We then fed 
HFD admixed with MRL‐45696  (50 mg/kg/day) to 10‐week‐old male C57BL/6J mice. MRL‐45696 blunted HFD‐induced 











to evaluate VO2  (C) and activity  (D) after 7 weeks of HFD.  (E) Food  intake measured by averaging weekly 
food consumption during HFD.  (F) Liver 8‐oxo‐dG, an  indicator of DNA damage,  (G) muscle  lipid peroxida‐
tion‐derived  aldehyde,  4‐hydroxy‐2‐nonenal,  and  (H) muscle  total  poly(ADP‐ribose)  (PAR)  contents were 




riceps of CD‐fed mice.  (L) The acetylation status of NDUFA9  immunoprecipates was  tested as a marker of 
SIRT3 activity. Values are shown as mean ± SEM. Asterisk indicates statistical significant difference versus re‐
spective Veh group. *p < 0.05; **p < 0.01; ***p < 0.001. 




activation, as  reflected by  lower FOXO1 acetylation, despite  slightly  lowered SIRT1  levels  (Fig. 3:7K). Conversely,  the 
unaltered mitochondrial NAD+  levels did not change SIRT3 activity, as manifested  in  the acetylation of NDUFA9  (Fig. 




pact of Paribs on muscle performance  and mitochondrial  function  in CD‐fed mice. Despite  similar body weight  and 
composition (not shown), MRL‐45696‐treated mice ran for a significantly  longer distance (Fig. 3:8A). Maximal O2 con‐
sumption  capacity  (VO2max), which  critically  determines  endurance  performance, was  significantly  higher with MRL‐





































piration  in the coupled state, with electron  input through either complex  I alone—using malate, pyruvate, and gluta‐
mate—or  complex  I+II—using,  in  addition,  succinate—was markedly  higher  in muscles  after MRL‐45696  (Fig.  3:8B). 
Maximum electron transport system capacity was also higher after PARP inhibition, even after the addition of the com‐
plex I inhibitor rotenone (Fig. 3:8B). These results are consistent with the marked increase in citrate synthase (CS) activi‐
ty after MRL‐45696  (Fig. 3:8C). Finally, Paribs  increased oleic acid oxidation  rates by ~50%  (Fig. 3:8D). Mitochondrial 
DNA abundance was, however, not changed  (Fig. 3:8E), suggesting  that MRL‐45696 does not  influence muscle mito‐
chondrial function by increasing mitochondrial number. 




fiber  content after MRL‐45696  (Fig. 3:8H). The higher oxidative  capacity after Paribs was accompanied by  increased 
insulin  sensitivity,  as  reflected by  the higher  glucose  infusion  rate during  a hyperinsulinemic‐euglycemic  clamp  (not 




increased  in Parib‐treated muscles  (not  shown), which  indicates  that a  recently  identified SIRT1‐dependent pathway 
[241] by which NAD+  controls metabolic health might also be at play. Therefore, SIRT1  seems key  to  the actions of 
Paribs on muscle metabolism. 
3.2.3 Parp‐1 Expression Negatively Correlates with Energy Expenditure 
Given  the effects of Paribs on mitochondrial  function  in  the C57BL/6J mouse  strain, we next aimed  to elucidate 
whether Parp‐1 could determine energy expenditure and oxidative capacity in genetically complex mouse populations 












~5  animals.  Extremes  and  parentals  are 




the  change  in  VO2max  after  10  days  of 
voluntary  exercise.  (Bottom)  Correlation 
between quadriceps Parp‐1 and fiber type 
genes in the same data set. 
This  robust  genetic  correlation 













this study, and  in  line with  findings  in Parp‐1–/– mice  [149] and  in patients  treated with Olaparib  [135, 243, 244], no 
toxicity or genomic  instability was  seen  in MRL‐45696‐treated mice.  In  contrast, marked metabolic effects were ob‐
served, such as improved mitochondrial function and protection against diet‐induced obesity. Importantly, PARP inhibi‐
tion  rescued mitochondrial activity  in  situations of genetically determined mitochondrial dysfunction. Therefore, our 
results open the path of using Paribs to improve invalidating diseases caused by impaired mitochondrial function. While 
this could also set  the stage  for Paribs  to  impinge on other metabolic complex diseases, such as seen during  type 2 









dures. Mitochondrial  function  in permeabilized EDL muscle  fibers was evaluated using the Oxygraph‐2k respirometer 
(Oroboros, Austria). Correlations  in  the BXD mouse genetic  reference population were  identified using  the GeneNet‐
work database  (www.genenetwork.org). All mouse experiments were performed according  to Swiss  regulations and 
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homeostasis  [245].  In  the healthy  state,  tissues  such as muscle and  liver  store only minor quantities of  lipids  [246]. 
However, metabolic stress, as occurring  in obese or alcohol‐abusing patients, can cause massive ectopic  lipid deposi‐
tion, leading to a disease state, termed "steatosis" or "fatty liver disease". Depending on the etiology, this disease can 
be further subgrouped  into alcoholic or non‐alcoholic fatty  liver disease (AFLD and NAFLD respectively). NAFLD  is the 
most common liver disorder in industrialized countries and it frequently leads to severe liver inflammation and damage, 




The  Activator  Protein‐1  (AP‐1)  (Fos/Jun)  protein  complex  is  a  dimeric  leucine  zipper  (bZIP)  transcription  factor. 







age  [257]. Cellular  stresses  typically  activate AP‐1 by  augmenting  transcription, protein  stability  and  transactivation 
potential  of  Jun  and  Fos  family members  [258].  In  the  liver,  the  genetic  inactivation  of  single  Jun  or  Fos  genes  in 
hepatocytes does not compromise organ homeostasis  [253, 259]. However, AP‐1  is critical  for the  liver's response to 
acute stress. For example, c‐Jun protects hepatocytes from injury [260, 261] and is essential for liver regeneration [262] 
and carcinogenesis [263‐265]. More recently, we have documented that Fra‐1, but not Fra‐2, protects hepatocytes from 





Activated Receptor γ  (PPARγ), which promotes hepatic  lipid uptake and  lipid droplet  formation. Some AP‐1 proteins, 
such as Fra‐1 and Fra‐2, inhibit the PPARγ pathway and reduce hepatic lipid content, while other AP‐1 proteins, such as 
c‐Fos and  JunD  induce hepatic PPARγ signaling and  lipid accumulation. We also show  that AP‐1  regulates  the PPARγ 
pathway through direct regulation of the Pparg2 promoter. Using a mouse model for  inducible hepatocyte‐restricted 













To  explore whether  Fra‐1  could  causally  contribute  to HFD‐associated metabolic  changes  in  the  liver, we  analyzed 
hepatic metabolism  in  Fra‐1hep mice,  a  previously  established model  of  Doxycycline  (Dox)‐controllable  hepatocyte‐
restricted Fra‐1‐overexpression, which does not display any obvious phenotype under basal conditions [266] (for details 
on mouse strains see Table S1). After HFD feeding, the livers appeared less pale on the macroscopic level and weighed 
significantly  less  in Fra‐1hep mice compared  to HFD‐fed  littermate controls  (Fig. 3:10B, C). Liver histology  indicated a 


























We next analyzed  the molecular mechanisms underlying  reduced NAFLD  in Fra‐1hep mice. Genome‐wide hepatic 
gene  expression  analyses  in  CD‐  and HFD‐fed  Fra‐1hep mice  demonstrated  that  the  expression  of  ~3000  genes was 





PPARγ  response  elements  (PPREs)  (p=3.3E‐11),  as  revealed  by  the UCSC  TFBS  conserved  tracks  analyses  on DAVID 





Top:  Spearman  correlation  of  ≥  1.5  fold‐changed  hepatic  transcripts  in  Fra‐1hep  and  control  littermates 
(C57BL/6J) in CD (x‐axis) and HFD (y‐axis). Bottom: Top common downregulated genes in Fra‐1hep livers. (B) 
KEGG pathway analyses  for  the  top 2000 most  changed  transcripts: PPAR  target  genes and  their  cellular 














decreased PPARγ  levels, HFD‐fed Fra‐1hep and  control mice were  intravenously  injected with either Adeno‐PPARγ or 
Adeno‐GFP control virus 8‐10 days prior to sacrifice. Adeno‐PPARγ had no overt effect on liver macroscopy in steatotic 








ruses  expressing  PPARγ  (Ad‐PPARγ) or GFP  (Ad‐GFP)  8‐10 days prior  to  sacrifice. n  =  3  for  control  geno‐
type/cohort; n = 4 for Fra‐1hep mice/cohort. (A) Liver macroscopy and histology; bars=1cm and 100µm. (B) 







D).  Immunoblot analyses confirmed comparable PPARγ, Fsp27 and Fabp1  levels between control and mutant mice  in 










 (A)  Fra‐1hep  and  control  littermates were maintained  in  the  "Fra‐1 off"  state  and HFD  (45 % 










probe detecting both pparγ  isoforms,  is significantly upregulated  in HFD‐fed cohorts. As expected, pparγ mRNA  levels 
strongly correlated with the expression of PPARγ targets, such as cidea and adipsin. Notably, and consistent with our 
















pathway  analysis  and BXD population  genetics highlighted  the AP‐1  complex  as  a novel  regulator of hepatic PPARγ 
signaling. Third, we demonstrate that Fra‐1 repressed the PPARγ‐dependent expression of genes  involved  in  lipid up‐
take/lipid droplet formation, thereby efficiently improved established steatosis, liver damage and inflammation. 
PPARγ promotes lipid uptake by increasing the expression of lipid transporters, such as fatty acid binding proteins 




PPARγ  also promotes hepatic  lipogenesis  [274,  278].  In  Fra‐1hep mice, which display  a dramatic  reduction  in  PPARγ 
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levels, decreased expression of the Stearoyl‐CoA desaturase‐1 (SCD‐1), a key enzyme in the generation of unsaturated 
fatty acids, was observed. However, no  consistent  changes  in  the expression of SREBP‐1/2,  the main  transcriptional 
regulators of de novo lipogenesis, nor of the SREBP‐1/2 targets FAS and ACC, were observed. Since FAS and ACC cata‐
lyze  the  rate‐limiting  steps  in  fatty acid  synthesis, altered  lipogenesis  likely does not play a major  role  in  the Fra‐1‐
mediated  repression of NAFLD.  Instead, decreased hepatic  lipid uptake and  lipid droplet  formation  is most  likely  the 
primary  cause  for  reduced  steatosis  formation  in  Fra‐1hep,  Fra‐2hep  and  c‐Jun~Fra‐2hep mice.  Previous  reports  have 





Hepatocyte‐specific Pparg deletion,  like Fra‐1 overexpression, has been shown to reduce  liver TG and to  increase 
serum TG levels in the obese ob/ob mice and the AZIP lipodystrophy model, likely due to decreased hepatic lipid uptake 
[274,  276]. Moreover,  PPARγ2‐dependent  hepatic  steatosis  has  been  suggested  to  buffer  systemic  TG  levels  [278]. 
Similar to mice with hepatocyte‐restricted Pparg deletion, Fra‐1hep mice displayed worsened glucose metabolism after 























of  age. Dox  (1g/l) was  supplied  in  sucrose‐containing  (100g/l) drinking water.  The BXD mice were  sacrificed  in  the 
morning  (9–11  am)  after  overnight  fasting, while  in  other  experiments,  the mice were  sacrificed  in  CO2‐chambers 
between 2pm and 5pm in the fed state. In the BXDs, cholesterol and TG measurements were performed using serum 
from overnight fasted mice at the time of sacrifice. For intra‐peritoneal glucose tolerance (GTT) and insulin tolerance 
tests  (ITT), mice were  fasted  for 6 hours  (GTT) or 8 hours  (ITT) and  intra‐peritoneally  injected with 1 mg glucose/kg 
body weight (GTT) or 0.5U  insulin/kg body weight (ITT). Glucose and  insulin were diluted  in PBS to an  injectable vol‐
















PER Nuclear  Protein  Extraction  Kit  (Pierce).  For  histology,  H&E‐  and ORO‐staining were  performed  using  standard 
procedures. ORO‐positive areas were quantified as previously described [300]. IHC was performed as described [266] 
using following antibodies: PPARγ (Cell Signaling), CD45 (Abcam), F4/80 (AbD Serotec). 







a 2505C DNA microarray scanner  (Agilent) and  images were analyzed using  the Feature Extraction Software Version 
10.7  (Agilent). Multiple  testing  correction was  performed  using  the  Benjamin‐Hochberg  procedure. Array  data  are 






winnowed using multiple  testing  correction  (Benjamin‐Hochberg)  and  entered  independently  into  the Web Gestalt 
(bioinfo.vanderbilt.edu/webgestalt/)  resource.  Enriched  pathways were  generated  based  on  KEGG  gene  ontology 





tamine 2000  (Invitrogen). Cells were harvested 48h after  transfection and  luciferase activity was analyzed using  the 
Dual‐Glo Luciferase Assay (Promega). ChIP was performed using following antibodies: Flag (F3165, Sigma), Fra‐1 (SC‐
183, Santa Cruz), Fra‐2  (rat, CNIO polyclonal),  c‐Fos  (PC‐05, Calbiochem), c‐Jun  (BD),  JunB  (SC‐73, Santa Cruz),  JunD 
(CS5000, Cell Signaling). Pan Jun ChIP with HuH7 cells has been performed with a mixture of 2 antibodies raised against 
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mine  phenotypic  variation.  Consequently,  to  link  genomic  variants  to  phenotypic  traits, RNA  transcript  and  protein 
levels need to be precisely quantified. Since the advent of microarray technology in the 1990s [15], and more recently 
by next generation  sequencing  [304],  comprehensive gene expression patterns—i.e.  the  transcriptome—can be pre‐
cisely quantified across tissues and conditions. Unfortunately, transcript levels generally have only modest correlation 
with  the  levels of  corresponding proteins  [305‐307], and genetic  variants  similarly affecting both  the  transcript and 
peptide  levels of a gene are relatively uncommon [308, 309]. As proteins  in most cases are more directly responsible 
than  transcripts  in  the  regulation of cellular pathways—and ultimately phenotypic  traits—there  is a critical need  for 
efficient, large‐scale and accurately quantitative proteomics methods to complement transcriptomic datasets 




number of available  sequencing cycles  (as  in whole proteome extracts), any  individual peptide will be  inconsistently 




of  higher  abundance  [311].  To  overcome  these  hurdles,  selected  reaction monitoring  (SRM) was  developed, which 
perfects technical reproducibility and allows consistent multiplexed quantitation of target proteins by deploying a mass 
spectrometric measurement assay  that  is specific  for each  targeted peptide  [312]. Thus, hundreds of  target peptides 
can be consistently and accurately quantified across large populations of samples. Recent studies in yeast have shown 
that the proteins and transcripts of genes are typically controlled by different, distinct mechanisms [309, 313]. Howev‐




wide association  (GWA) or by quantitative  trait  locus  (QTL) mapping, approaches  that have been applied  to various 
species and have led to the successful identification of dozens of major allelic variants [16, 26, 314, 315]. In mammals, 
the murine BXD  family  is the  largest and best studied GRP, consisting of ~150 recombinant  inbred strains descended 
from C57BL/6J  (B6) and DBA/2J  (D2)  [16]. Using 40  strains of  this population on both chow  (CD) and high  fat  (HFD) 
diets, we have obtained major metabolic phenotypes and established a multilayered dataset focused on 192 metabolic 












cates  reveal nearly equally high overall  reproducibility  (r > 0.98; Fig. 4:1B),  suggesting  low biological variance within 
each cohort, particularly relative to cross‐cohort variance (CV ~ 0.33). 82.1% of the quantified peptides are highly varia‐









computed  the  robust Spearman  correlation network  for all protein pairs using  the  full SRM dataset  (Fig. 4:1D). The 
resulting network contained 82 correlated nodes (proteins) with 211 edges in 3 main enrichment clusters. As expected, 
many of the mitochondrial proteins and proteins involved in lipid metabolism are highly correlated (Fig. 4:1D, cluster a 
and b). Within  cluster a. are  five of  the  six measured proteins  involved  in mitochondrial unfolded protein  response 
(UPRmt) (HSPD1, HSPE1, HSPA9, CLPP, and LONP1 indicated in red), along with three of the four measured NADH dehy‐









(A)  SRM  assay  development  for  targeted  proteomic measurements.  309  peptides  corresponding  to  192 
genes were designed and synthesized via SPOT synthesis. Fragment ion spectra were generated on a triple‐
quadrupole MS with SRM‐triggered MS2 mode, then ions were selected based on their relative intensities. 
Dot  colors  indicate different  amino  acids. m/z, mass‐to‐charge  ratio. Mouse  liver homogenate  combined 
with the heavy reference proteome was analyzed with SRM on a triple‐quadrupole MS. Different dot colors 
represent different peptides  (Quadrupole 1) or product  ions  (Quadrupole 3).  (B) Biological  replicates had 
near‐perfect reproducibility (r ~ 0.98), shown here for all three biological replicates of the BXD60 CD cohort. 
(C) Two‐way cluster analysis of protein (upper) and transcript (lower) abundances  in all 77 cohorts (40 CD, 
37 HFD). Columns are  clustered based on  samples, and  rows are  clustered based on gene‐product abun‐
dances. Protein and transcript abundances are colored  in a red‐blue scale. Red: high abundance. Blue:  low 










































QTL  location.  (B) Magnified view of eQTLs/pQTLs mapping  to chromosome 5.  (C)  In CD ~25%  (left) and  in 
HFD ~30%  (right) of  transcripts  correlate nominally  significantly with  their protein. The  lower  strip  charts 
show correlation distribution. Spearman correlation values corresponding to nominal significance (p < 0.05) 
and corrected significance (p < 0.0002) are displayed on the axis. (D) Venn diagram of genes which are dif‐













































transcript–protein correlation.  (F) PMPCB does not map  to a  significant pQTL, however Pmpcb maps  to a 







on a systems scale  is quite powerful  (the ~25%–~37% of correlated  transcript–peptide pairs  is much better  than  the 
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~5% expected by chance), the probability to fail on any one particular gene is quite high. These chances can be adjusted 
somewhat—perturbations dramatically affecting  transcript  levels are more  likely  to manifest at  the protein  level and 
vice‐versa—but even so, prior  research must be established before gene expression can be confidently considered a 



























in both  serum and urine, a decrease  in alanine, and/or by detection of  L‐alloisoleucine  [322, 323]. Genetically engi‐












plex  involved  in  lysine metabolism (EC 1.2.4.2, Fig. 4:4D).  In humans, variants  in DHTKD1 have been  linked to urinary 
buildup of 2‐aminoadipate  (2‐AA) and 2‐oxoadipate, yet  the  few studies on  the physiological consequences of  these 
variants are conflicted [327‐329]. After measuring the metabolites involved in this pathway in the BXD liver and serum, 
we observed a striking correlation between DHTKD1 levels and 2‐AA (Fig. 4:4E left) as well between metabolites in the 
pathway  itself (Fig. 4:4E right). Moreover, 2‐AA mapped significantly  in both diets as an mQTL to the  locus of Dhtkd1 
itself, indicating the BXDs share an inborn error of metabolism similar to humans (Fig. 4:4F). Due to the strength, and 
consistency of  this  correlation across diets, we hypothesized  this variant may  lead  to phenotypic  consequences and 
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nected to the same phenotypes and with negative correlation  (e.g. saccharopine, Fig. 4:5C).  Interestingly, 2‐AA  levels 
are  significantly decreased  in  the HFD  cohorts  (Fig.  4:5D), despite  that  the  genetic  regulation of  2‐AA by Dhtkd1  is 
equivalent between CD and HFD cohorts (Fig. 4:4E–F). However, this decrease is not directly linked to diet, but instead 
with  the animals' progression  towards diabetes. Based on HOMA  insulin  resistance  indices  [119], most HFD‐fed BXD 
animals (108 of 180) became glucose intolerant / insulin resistant over the six month period of dietary challenge. Con‐
versely, only 18% of CD animals  (29 of 165) have poor  insulin sensitivity. Strikingly,  the changes  in 2‐AA  levels go  in 
tandem with the HOMA  index: animals with worse  insulin sensitivity have  lower 2‐AA, and animals with good  insulin 
sensitivity have equivalent levels of 2‐AA, with no effects linked directly to diet (Fig. 4:5E). With this in mind, we further 
examined 2‐AA  in  two  independent population studies.  In  the Hybrid Mouse Diversity Panel, a  recent profile of  liver 


















































HFD—instead only between diabetic and non‐diabetic cohorts.  (F) Using publicly available data  from a  re‐
cent metabolomic profiling of  livers from the HMDP [91], we can observe that the  inverse relationship be‐








in  turn  leads  to  the  transcription/translation of nuclear‐encoded protective genes such as mitochondrial chaperones 
and proteases to reestablish mitochondrial proteostasis  (reviewed  in  [134, 334, 335]). The bulk of research on UPRmt 
has taken place using C. elegans and mammalian cell lines, thus little is known about when or how UPRmt occurs in vivo 
in mammals.  Furthermore, as  the UPRmt  is a  stress  response  tied  to maintaining mitochondrial protein balance, we 
hypothesized  that  its protein correlation networks may be different  than  those generally examined at  the  transcrip‐
tional level. 
In the worm, two “classical” approaches have been typically used to induce UPRmt: loss‐of‐function of cco‐1, a nu‐


























involved  in UPRmt  (Ubl5). These UPRmt genes are also  coordinately  regulated at both mRNA and protein  level  in  the 
BXDs, but with much stronger connections among proteins (Fig. 4:6C). Moreover, the UPRmt network correlates nega‐
tively with Cox5b and Spg7 (mouse orthologs of worm cco‐1 and spg‐7, respectively), indicating that low abundance of 
these genes amplifies UPRmt  in mammals as  in C. elegans  (Fig. 4:6D). The network  is also  influenced  in part by diet. 
While Cox5b expression patterns are similar between CD and HFD, Spg7 covariation  is disjointed between the dietary 




generally has positive  covariation with  the UPRmt  response  (Fig. 4:6I). Thus, while many of  the overall  regulators of 





by  semi‐quantitative  immunoassays  such as ELISA or Western blotting, yet  these  techniques allow only a handful of 









BXD GRP under  two different dietary  conditions. Along with  sequence variants, basic metabolomics, and phenotype 
data,  this  combined multilayered population dataset enabled us  to accurately estimate abundance  changes  in gene 
products due to genotype, diet, and gene‐by‐environment interactions (GXE). By complementing these layers, we were 
able to tentatively link dozens of pQTLs with phenotypes. Of the ~50 of significant pQTLs identified, we established links 












no effect  from diet. Furthermore, the metabolite 2‐AA maps as a significant mQTL to the Dhtkd1  locus  in both diets, 














lent  from GWAS, SNP analysis, or  through network analyses, which are a complementary and powerful approach  to 
dissect complex  traits. The network approach  is particularly viable when backed by high‐depth multilayered datasets 
such as  illustrated by our example on UPRmt. UPRmt  is a  reparative pathway activated by mitochondrial proteotoxic 
stress that has been primarily studied in the C. elegans and in cultured cells, but little is known about whether it occurs 
in vivo in mammals. We examined six genes that are known to be major regulators of C. elegans UPRmt and which are 






discordance  in protein/transcript  regulation  suggests  the existence of posttranscriptional mechanisms or  a negative 
feedback loop, which could not be detected at the transcript or protein level alone. While there remains a great deal of 
this pathway  left to be explored,  it  is clear that accurate, systems‐scale protein measurements are essential to effec‐
tively model complex protein response networks like UPRmt. 
Today, there is an unprecedented capacity for accurate measurement quantification of nearly all aspects of biology. 







the EPFL animal  facility  for 2+ generations prior  to  incorporation  into  the study. We examined 40 strains of  the BXD 
population—40 on CD, 37 on HFD—with ~10 male animals from each strain separated into two groups of ~five for each 
diet  (3 strains on HFD were  lost prior to tissue collection), with a total of 183 CD and 168 HFD animals. Strains were 

























cohort  (i.e. 5 biological  replicates  for BXD103 CD became 1 mixed pool of BXD103 CD). Pooled RNA was cleaned up 
using RNEasy (Qiagen). The mRNA of all cohorts was prepared in direct series over a ~2 week period. 76 of the 77 co‐
horts had high quality mRNA based on RNA  integrity numbers ≥ 8.0,  indicating they are suitable for amplification and 
subsequent microarray analysis. Arrays were  run  for all  cohorts  in direct  series over a  three week period using  the 
Affymetrix MouseGene 1.0  ST array at  the Molecular Resource Center of Excellence  in The University of Tennessee 
Health Science Center. Data were normalized using the RMA method [301], then used analyses in GeneNetwork and R. 
Three genes identified at the protein level were not measured on the array (Srp54, mt‐ND5, and mt‐COX3).  













Clean metabolites extracts were dried  in a vacuum  centrifuge and  resuspended  in double‐distilled H2O with volume 
according to the weight of the extracted  liver piece. Quantification of metabolites was performed on an Agilent 6550 
QTOF instrument by flow injection analysis time‐of‐flight mass spectrometry [343]. All samples were injected in dupli‐
cates.  Ions were annotated based on  their accurate mass and  the Human Metabolome Database reference  list  [152] 





observed by mass  spectrometry were chosen based on  the  information present  in  the publicly accessible proteomic 
data repository PeptideAtlas [344] (www.peptideatlas.org). Peptide identifications deriving from isotope‐coded affinity 
tag  experiments were  not  considered.  For  proteins with  less  than  three  proteotypic  peptides  available  from  Pep‐
tideAtlas,  additional  proteotypic  peptides  amenable  for mass  spectrometry  analysis were  derived  by  bioinformatic 
prediction using  the analysis  software PeptideSieve  [345]  (tools.proteomecenter.org) and  filtered by peptide  length 
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range  380–1400.  Raw MS/MS  .wiff  data was  converted  to  .mzXML  format with  the  program mzWiff  and  searched 
against  the  target  proteins  database  using Mascot  (www.matrixscience.com).  A  decoy  database was  generated  by 
reversing the amino acid sequence and appended to the target database. Precursor mass tolerance was set at 0.8 Da. 







using  time‐scheduled  SRM/MRM  acquisition  (retention  time window,  240  s;  target  scan  time,  2.5  seconds, up  to  a 
maximum  of  550  transitions  per  run)  [348]. Heavy  proteome  using  (13C6,  15N4)‐Arginine,  (13C6,  15N2)‐Lysine  cultured 
Hepa1‐6 cells line was generated as previously described [349]. For peptides not detected in Hepa1‐6 proteome, (13C6, 
15N4)‐Arginine,  (13C6,  15N2)‐Lysine peptides were synthesized and spiked  into each sample with same amount prior  to 
mass spectrometry measurements and mixed with equal amounts with the 77 liver homogenate samples respectively 
prior to protein digestion. Retention times were predicted using equation calculated from  iRT peptides. β‐gal runs (β‐
gal, 0.1%  formic acid,  injected) were performed prior  to each 2 SRM measurements. 309 peptides were successfully 
quantified. 
Wild‐type Bristol N2 C. elegans provided by the Caenorhabditis Genetics Center (University of Minnesota) were cul‐











          Rvs: GGTCGGCGTCGACTCCCTTG 
spg‐7 (Y47G6A.10):   Fwd: AAGTATGCAGGACAAACGTGC 
      Rvs: TGAGGTTTGGGATTTCGCGT 
hsp‐6 (C37H5.8):   Fwd: AACCACCGTCAACAACGCCG 
      Rvs: AGCGATGATCTTATCTCCAGCGTCC 
hsp‐60 (Y22D7AL.5):   Fwd: TTCTCGCCAGAGCCATCGCC 
      Rvs: TCTCTTCGGGGGTGGTGACCTTC 
hsp‐10(Y22D7AL.10): Fwd: GGGAAAAGTCCTTGAAGCCAC 
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      Rvs: CTCCGAGAAGATCAGACTCGC 
clpp‐1 (ZK970.2):   Fwd: TGCACAGGGAACCTGCTCGG 
      Rvs: TTGAGAGCTTCGTGGGCGCT  
lonp‐1 (C34B2.6):   Fwd: CGATGATGGCCATTGTGCAG 
      Rvs: CGCTTTGAAACATCAATTTCATCCA 
ubl‐5 (F46F11.4):   Fwd: ACGAATCAAGTGCAATCCATCAG 
      Rvs: GCTCGAAATTGAATCCCTCGTG 
act‐1 (T04C12.6):   Fwd: GCTGGACGTGATCTTACTGATTACC 















were  identified separately  in both batches, but significance was much  improved with the total set of 40. E.g.  for CD‐
DHTKD1, the LRS was 31 for the batch of 29 strains, which increased to 43 when re‐normalized and combined with the 
remaining 11  strains,  indicating  the  combined data are  improved. We measured 309 peptides  to  represent  the 192 
proteins, of which 94 proteins were measured by 1 peptide, 79 were measured by 2 peptides, and 19 were measured 












































































related  exercise  phenotypes, we  showed  that  the  nuclear  receptor  co‐repressor  1  (NCoR1)  is  tied  to mitochondrial 
function and muscle fitness across a broad population, also identified/confirmed one metabolic pathway by which PARP 
inhibitors  can  improve muscle  fitness.  Similar  experiments  using  liver  expression  and  liver‐related  phenotypes  con‐
firmed that in the BXDs, several different genes connect to form the activator protein‐1 (AP‐1), and in turn can lead to 
opposite effects despite working on the same target genes. Here, as  in the G/LOF cohorts, both diet (CD vs HFD) and 
genotype  influence the development of  fatty  liver disease.  In chapter 4, we explored data acquired through a recent 
development  in mass spectrophotometry, called SRM, which allowed the accurate, high‐throughput measurement of 
hundreds of proteins in a single sample. Using these data, I was able to identify the gene dehydrogenase and transketo‐
lase domain containing 1  (Dhtkd1) as causal of major changes  in 2‐aminoadiate, which  in  turn  is associated with  re‐
sistance to diabetes, and is unaffected by our environmental perturbation, HFD. Further findings from this study include 
the observation that the BXD population has a mild form of Maple Syrup Urine Disease (MSUD), a rare genetic condi‐
tion  affecting  amino  acid metabolism  in  certain populations,  and  that  the mitochondrial unfolded protein  response 
(UPRmt)  is relatively well conserved from C. elegans to mice. The finding on 2‐aminoadipate proposes a new potential 
route to treating diabetes (or preventing/slowing  its development)  in humans, while the finding on MSUD provides a 





















for  the development of novel  therapeutics, and provide  further evidence  for  the  removal of negative environmental 
stressors (e.g. high fat diet) and the addition of beneficial environmental influences (e.g. exercise). 
 It is my hope that, in the coming decades, the tremendous effort this thesis represents will seem as basic to future 
geneticists as we consider much  research  from  the 1980s  today. Major pieces of work 30 years ago,  such as on  se‐
quencing and identifying genes, required months of effort originally but can now be done in hours. Taken alone, each of 
the findings in my thesis represents a small addition to the greater knowledge of genetic regulation of metabolic phe‐
notypes,  yet  these  painstakingly‐validated  relationships  will  in  the  future  provide  the  basis  for  predictive  gene–
phenotype relationships, paving the way for real, effective personalized medicine. Even within the four year scope of 















our own destiny  through environmental modifications. Likewise, we are unlikely  to discover a single drug or  lifestyle 
change which will cure the entire world of any complex disease, diabetes, cancer, or so forth, as the diversity of causes 







bone density, muscle function,  liver damage). In the past several years,  it has become  increasingly clear that a reduc‐








behind  studies of  complex diseases  such as  cancer and diabetes. While  reverse engineering  such multi‐partner  con‐




















is much  easier  than  identifying  and  validating  a  system  from  scratch—and  therefore quicker  to publish. Continuing 










strong medical applications. Firstly,  this disease  is not  truly monogenic—although 50% or more of hypophosphatasia 
may be attributable to Alpl, many other factors are known to influence vitamin B6 metabolism and bone strength, and 
thus could be contributing  to  (or alleviating) patients with variable symptoms of  the disease. Moreover, while hypo‐
phosphatasia is well‐understood from a biochemical standpoint, there is no cure nor any particularly good treatment, 






for  compound  screening, but as we move  into an era where genetic  variants are  increasingly  known  to affect drug 





In my thesis work,  I  focused on  identifying genetic molecular signatures behind disease, with a particular eye  for 
metabolic disorders, and have translated clear causative cases from human to mouse (i.e. Alpl levels in conjunction with 







years. This network will  lead to  improved understanding of metabolism, and  indeed may directly contribute to better 
diagnosis and prevention of diabetes and other metabolic diseases, both  through my own direct  involvement  (e.g.  if 









































































for Sirt1 activation  in mouse and  cell models. Studied one mechanism  involved  in prolonged  longevity known  to be 
caused by caloric restriction, mostly at the cellular level. 
Rice University, Houston, Texas  



















  Consultant,  June–August 2009: Laboratory of Lu Lu.  Improved Python coding  for a SNP analysis  tool; also  imple‐
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